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下 


摘 要 : 针对 利用 着 积 神经 网 络 进行 辐射 源 信号 识别 过 程 中 时 间 复 杂 度 高 的 问题 进行 研究 ， 提 出 一 种 基于 降 噪 自 编码 
器 和 卷 积 神经 网 络 结合 的 算法 。 首 先 对 雷达 辐射 源 信号 进行 短 时 传 里 叶 变 换 ， 获 取 时 频 图 像 ; 然后 对 图 像 进行 灰 度 和 
阅 值 二 值 化 处 理 ， 将 处 理 后 的 图 像 向 量化 操作 输入 到 降 噪 自 编码 器 中 ， 提 取 降 骂 自 编码 器 隐藏 层 特 征 数据 完成 降 维 处 
理 ， 再 重 构成 图 片 天 阵 输 入 到 卷 积 神经 网 络 中 ， 利 用 常用 的 Softmax 分 类 器 进行 分 类 识别 。 通 过 仿真 表明 ， 添 加 降 嗓 
自 编码 器 降 维 处 理 后 的 模型 相 比较 原 模型 ， 时 间 复 杂 度 大 幅度 下 降 ， 在 SNR=-6dB， 识 别 效果 能 达到 80% 以 上 ， 与 利 
用 传统 降 维 方式 性 能 相 比 ， 识 别 效果 明显 提高 。 
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Recognition algorithm of emitter signal based on DAE+CNN 
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Abstract: In order to solve the problem of high time complexity in the signal recognition process by using convolution neural 
network, this paper proposed a new algorithm based on denoising auto-encoder and convolution neural network. Firstly, 1t 
performed the STFT on the radar emitter signal to obtain the time frequency image. And it used gray and threshold. It put 
processed image vectorization into the denoising auto-encoder. Then the denoising auto-encoder extracted the feature data. It 
put the reconstituted image matrix into the convolution neural network and use Softmax classifier as classification and 
recognition. The simulation shows that the model using DAE is better than the original model and the time complexity decreases 
greatly. The recognition rate can reach 80% under SNR=-6dB. Besides, compared with the traditional way , the performance of 
reducing the dimension is better. 
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用 卷 积 神经 网 络 对 辐射 源 信号 进行 识别 ， 通 过 改进 激活 函数 和 
核 大 小 , 改善 了 Loss 函数 收敛 情况 , 信号 也 取得 了 较 好 的 识别 
雷达 辐射 源 信号 识别 在 现代 化 作战 中 起 到 无 可 替代 的 作用 ， 效果， 前 期 没有 对 双 谱 图 像 预 处 理 ， 数 据 维度 太 大 ， 导 致 网 络 
直接 影响 到 电子 侦察 设备 的 发 挥 并 对 后 续 的 作战 决策 起 到 非常 ”结构 过 于 复杂 。 
重要 的 影响 。 它 不 仅 能 够 侦察 系统 信号 ， 而 且 又 能 够 判断 敌 方 利用 机 器 学 习 的 方法 对 雷达 辐射 源 信 号 进行 识别 可 以 取得 
武器 是 否 构 成 威胁 ， 对 战场 走向 有 重要 意义 。 随 着 战争 的 演变 。 很 好 的 识别 效果 ， 机 器 学 习 需 要 大 量 数据 训练 ， 很 容易 造成 维 
和 科技 的 发 展 ， 战 场 对 雷达 辐射 源 信号 识别 有 了 更 高 的 要 求 。 数 灾难 ， 会 提高 模型 的 时 间 复 杂 度 ， 最 常见 的 解决 方式 就 是 通 
传统 人 工 识别 已 经 不 能 够 满足 现代 化 战争 的 要 求 ， 需 要 引入 人  ” 过 降 维 处 理 。 通 过 降 维 将 数据 从 高 维 映射 到 低 维 空间 中 ， 常 见 
工 智能 ， 提 出 智能 信息 处 理 的 方式 目 。 文 献 [ 习 利用 栈 式 稀疏 编 。 的 由 PCA、LDA、LLE 等 降 维 方式 引 ， 这 些 传统 的 降 维 方式 只 
码 器 对 常规 雷达 辐射 源 信号 识别 ， 识 别 效果 相对 于 常规 识别 方 ” 能 保留 数据 的 单一 特征 ， 降 维 后 的 数据 再 作为 输入 数据 输入 到 
法 得 到 明显 提高 ,但 是 时 间 复 杂 度 较 高 。 文 献 [3] 在 利用 栈 式 稀 。 ”深度 学 习 模 型 中 训练 学 习 ， 会 对 识别 效果 造成 很 大 影响 。 
下 编 码 器 识别 之 前 对 信和 号 数据 进行 PCA 和 随机 投影 联合 降 维 ， 2006，Hinton 在 《Science》 发 表 文 章 ， 提 出 可 以 使 用 多 个 
虽然 降低 了 时 间 复 杂 度 ， 但 是 识别 效果 大 幅度 下 降 。 文 献 [4 利 ”隐藏 层 来 实现 高 维 向 低 维 编码 ， 学 习 的 低 维 编码 可 以 更 接近 原 
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始 数据 的 本 质 加 。 因 此 ， 本 文 在 已 经 构建 好 的 卷 积 神经 网 络 杠 


架 中 , 加 上 自 编码 器 进行 前 期 处 理 , 将 数据 通过 DAE 隐藏 层 完 (4) 
成 降 维 ， 然 后 再 输入 到 已 经 构建 好 的 卷 积 神经 网 络 中 完成 识别 4 2 LL D2 
一 之 二 > (Wi) 
任务 。 2 1 1i=1 j=] 
1 ”深度 学 习 其 中 : 0) 代表 第 i 个 样本 ，W 中 代表 第 1 层 第 i 个 单元 与 第 
i 
1.1 降 噪 自 编 码 器 1+1 层 第 j 单元 之 间 的 连接 权重 ;N 代表 样本 的 数量 ;5 代表 
在 2010 年 Vincent 等 人 提出 了 降 噪 自 编 器 结构 ”"， 这 类 ”第 1 层 的 单元 数 ; 1 是 正则 化 系数 ， 本 文 取 1。 
降 噪 自 编码 器 通过 对 输入 数据 进行 加 噪 处 理 来 实现 更 好 的 特征 通过 使 用 误差 方向 传导 和 批量 下 降 算 法 "这 两 种 方法 可 
表达 。 以 得 到 最 优 解 W 和 pb。 
自 编码 器 (Auto-Encoder, AE) 主要 是 由 输入 层 、 隐 藏 层 和 输出 在 自动 编码 器 中 ,将 噪声 加 入 到 训练 数据 中 ,就 可 以 得 到 
层 构成 的 非 监督 式 的 三 层 神 经 网 络 ”, 网 络 训练 主要 是 编码 和 降 噪 自 编码 器 ， 通 过 加 噪 迫 使 自动 编码 器 学 习 去 除 噪声 。 为 了 
解码 的 过 程 ， 网 络 结构 如 图 1 所 示 。 可 以 得 到 未 被 污染 的 输入 数据 ”， 在 输入 已 经 有 噪声 污染 的 情 
-0 况 下 ， 降 噪 自 编码 器 可 以 找到 更 稳定 和 更 深层 次 的 特征 ， 这 些 
OO ,之 局 特征 组 成 了 更 高 级 的 输入 数据 ,大 大 提高 了 整个 模型 的 稳定 性 ， 
< 二 降 噪 训练 的 原理 如 图 2 所 示 。 
X 入 一 AAAX Y 
/XN js 
77/ B20 
@ay a 
ER 名 < 
图 2 降 噪 自 编码 器 结构 
图 1 自 编 码 器 结构 示意 图 图 2 中 ，X 表示 原始 输入 数据 ， 双 表示 受 损 的 输入 数据 ， 
将 输入 向 量 映射 到 隐藏 层 的 过 程 就 是 编码 , 经 过 编码 可 以 ” /是 对 8 进行 编码 得 到 的 新 数据 ， 乙 是 对 JW 进行 解码 后 的 输 
得 到 新 的 特征 表达 ， 表 示 如 下 : 出 。 重 建 误差 表示 为 
z=f00= /WU x+b)) (1) L) =|x-g(f Go (5) 
其 中 : xe Rzxl 是 输入 向 量 ， jyQ) pmxn 为 隐藏 层 权 值 矩阵 ， 代价 函数 为 
于 县 次 | 村 是. 万 AL [三] -有恒 - i _ 2 
pt 。 Rmxl 为 隐藏 层 的 输入 偶 置 ， > 。 Rmxl 是 输出 向 量 。f(。) OT 2 | 小 
a (6) 
4 2 °° (0) .2 
0 ee 一 之 之 之 (Wi ) 
为 激活 函数 ， 常 用 的 激活 函数 有 Sigmoid 函数 : faD = 一 一 ， 2 (=1i=1 1 
He 1.2 ” 卷 积 神经 网 络 
oe 卷 积 网 络 也 称 做 卷 积 神经 网 络 (CNN)， 这 种 神经 网 络 主要 
以 及 tanh 函数 ，f0)= 人 一。 是 用 来 处 理 具有 网 络 结构 的 数据 "。 比 如 时 间 序列 数据 (可 以 
SR 看 作 是 时 间 轴 上 有 具有 有 规律 地 采样 形成 的 一 维 网 络 ) 和 图 像 数 
将 隐藏 层 z 映 射 回 输入 x 就 是 解码 的 过 程 ， 函 数 表示 为 据 ( 可 以 认为 是 二 维 的 像素 网 络 )。 卷 积 神经 网 络 在 诸多 应 用 领 


域 都 表现 优异 。 卷 积 是 一 种 特殊 的 线性 运算 。 

卷 积 神经 网 络 主 要 有 三 个 重要 的 思想 , 运用 这 三 个 思想 来 
帮助 改进 和 优化 学 习 系 统 : 稀 玻 交互 (sparse interaction)、 
参数 共享 (parameter sharing)、 等 变 表 示 (equipment) "。 


x=g8(D=s( WO z+ pb) 2 


其 中 : W2 e RIM; bC2) e Rnxl， 综合 式 (1) 和 (2)， 可 以 


得 到 数据 的 重建 误差 为 且 ， 卷 积 提供 了 一 种 可 以 处 理 大 小 可 变 的 输入 的 方法 。 
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全 叶 文 强 ， 等 
nn 出 的 概率 值 和 为 103。 
雷达 辐射 源 信号 时 频 特征 区 别 很 小 ， 在 区 别 较 小 的 样本 ， 
i nr Vs Softmax 会 找到 一 个 权重 值 ， 以 近 可 能 放大 样本 之 间 的 差异 ， 
“ Softmax 的 分 类 会 更 加 精细 ，SVM 分 类 器 主要 用 来 区 别 较 大 的 
样本 ， 并 且 Softmax 分 类 器 可 以 将 logistics 回归 二 分 类 问题 变 
人 So 为 K 分 类 问题 ， 每 个 类 别 利 用 公式 得 出 输出 概率 ， 计 算 简单 ， 
图 3 卷 积 神经 网 络 基本 框架 所 以 ， 本 文选 用 Softmax 分 类 器 。 
卷 积 神经 网 络 是 一 种 深度 前 馈 人 工 神经 网 络 ， 在 图 像 分 类 0 
识别 中 取得 了 非常 大 的 成 功 。 它 包括 卷 积 层 、 池 化 层 和 全 连接 ”2 ”基于 DAE+CNN 的 辐射 源 信号 识别 算法 实现 
层 ,图 片 经 过 这 些 特殊 的 网 络 层 ,经 过 转换 会 变 成 特定 的 输出 ， 对 雷达 辐射 源 信号 进行 短 时 傅 里 叶 变 换 ， 得 到 时 频 图 像 ， 
在 这 些 网 络 层 中 核心 是 卷 积 层 和 池 化 层 ， 这 两 个 网 络 层 的 设置 。 但 是 时 频 图 像 不 能 直接 作为 DAE 网 络 的 输入 ， 因 此 需要 对 时 
参数 会 对 整个 网 络 的 识别 效果 带 来 重要 的 影响 。 频 图 像 进行 预 处 理 。 
在 卷 积 层 中 ， 主 要 是 输入 图 像 或 者 特征 图 与 卷 积 核 进行 卷 2.1 图像 预 处 理 
积 运 算 ， 卷 积 核 以 既定 的 步 长 与 图 像 进行 卷 积 运算 ， 每 次 往 后 以 LFM 信号 s(b 为 例 进行 说 明 ， 对 LFM 信号 加 汉 明 窗 进 
“滑动 ”一 次 就 进行 一 次 卷 积 , 一 个 卷 积 核 会 产生 一 个 特征 图 ， ” 行 短 时 傅 里 叶 变 换 ， 得 到 S(t， 如 图 4 所 示 。 
n 个 卷 积 核 就 会 产生 n 个 特征 图 。 
卷 积 的 计算 公式 为 
x =f(2, XI )*K' +D (7) 
其 中 : 1 代表 卷 积 神经 网 络 中 的 第 几 层 ; K 为 卷 积 核 ，M 为 感 
受 野 ，b ,为 偏 置 值 。 
池 化 /采样 。 目 的 主要 是 较 少 矩阵 维度 ， 减 少 计算 量 ， 常 用 


的 池 化 方法 有 最 大 值 池 化 ， 平 均值 池 化 ，L? 范 数 池 化 ， 基 于 中 


心 像素 距离 的 加 权 平 均 数 池 化 等 等 I。 池 化 的 计算 公式 为 


1 1-1 ! 
Xx;= Pdownsample(X )+b, 


1.3 Softmax 分 类 器 
主流 的 分 类 器 主要 有 Softmax 分 类 器 ，SVM 分 类 器 ， 贝 叶 


Se 


大 >2。 


yo cfL2.… 妇 。 该 分 类 器 是 一 种 有 监督 的 学 习 算法 ,给 
本 间 类 别 要 十 分 明确 ， 同 一 个 样本 不 能 同时 属于 多 个 类 别 。 
设 输入 为 x, 那么 它 是 类 别 j 的 概率 表示 为 p(y = j/k)。 
说 ，Softmax 分 类 器 所 对 应 的 凶 
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hx)) = 


ply 


其 中 : g =[6,6,… 


Mm 


层 相 连接 的 权 习 


斯 分 类 器 等 09。 本 文选 
j 来 解决 多 分 类 问题 ， 
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现在 有 训练 集 {x0,y0).…(x",y"】， 其 


OO 


0) _» 
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xD:0) | 
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.0 了 了 ，9 eR""' 表示 第 i 个 输出 


经 网 络 的 假设 函数 为 


ol .. 
,上 


(8) 


用 softmax 分 类 器 。Softmax 分 类 器 主要 


入 的 样 


fF 本 类 标签 y 的 可 取 值 个 数 k 满足 
中 的 


六 


体 来 


(9) 


经 元 与 输入 


ee 表示 归 一 化 项 ， 从 而 使 得 模型 的 输 


图 4 LFM 信号 时 频 图 像 
对 时 频 图 像 每 个 点 作 归 一 化 处 理 
|s*G,f))| 
S”(,f)= (10) 
/= js PL 
将 图 像 转换 为 灰 度 图 像 ， 如 图 5 所 示 
图 5 时 频 图 像 灰 度 图 
为 了 去 除 一 部 分 噪声 ， 减 少 噪声 对 后 续 识 别 的 影响 ， 对 灰 
度 图 像 进行 闪 值 二 值 化 操作 , 本 文采 用 自动 阔 值 分 割 选取 阔 值 
er -| f S$°(t,f)>thred CD 
0 S(t,f)<thred 


将 处 到 


后 的 时 频 


图 像 进行 向 


特征 向 量 输入 到 网 络 模型 中 ， 那 么 


V=(al, al,..aT) 


量化 操作 , 变 成 向 
n 个 输入 样本 就 可 以 表示 成 


量 a7 , 作为 


(12) 
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2.2 DAE 降 维 就 从 原 m 维 变 成 h 维 ， 维 数 就 是 隐藏 层 神经 元 的 个 数 。 

DAE 降 维 主要 是 利用 隐藏 层 神经 元 进行 数据 压缩 ， 利 用 压 2.3 本文 算法 识别 流程 
缩 后 的 数据 尽 可 能 保留 原 数 据 特征 ， 经 过 隐藏 层 输出 的 数据 的 本 文 提 出 的 算法 框架 (图 6) 流 程 如 下 所 示 : 
维度 为 隐藏 层 神经 元 个 数 。 a) 数 据 预 处 理 。 对 雷达 辐射 源 信 号 进行 短 时 傅 里 时时 频 变 

单个 样本 维 数 为 m,n 个 输入 样本 ， 所 以 输入 样本 换 ， 对 信号 的 时 频 图 像 进行 图 像 处 理 ， 主 要 包括 归 一 化 、 灰 
V e R™" ,DAE 第 一 层 神经 元 个 数 为 h， 偏 置 项 为 be Re , 权 值 ” 度 、 阐 值 二 值 化 操作 ， 最 后 将 处 理 后 的 时 频 图 像 进行 向 量化 操 
矩阵 为 W e Row% ， 特 征 输出 为 2 。 作 ， 得 到 输入 样本 。 

Z=/f(VW +b) (13) b) 将 亚 输 入 到 DAE 网 络 中 ， 调 节 网 络 参数 ， 确 定 合适 的 

式 (13) 与 (1) 中 产生 差异 的 原因 是 样本 数据 行列 发 生 转 网 络 结构 ， 输 出 特征 矩阵 五 。 

,本 实验 中 用 行 数 n 代表 样本 数 , 列 数 m 代表 单个 样本 维 数 ， 0) 将 五 重 构 成 图 片 算 阵 ,输入 到 卷 积 神经 网 络 中 , 确定 合适 
与 前 面 介绍 发 生 转 置 ， 不 影响 结果 。 在 这 里 由 于 b 的 维 数 与 前 的 卷 积 神经 网 络 参 数 。 

面 的 维 数 不 一 样 ， 不 能 相 加 ， 所 以 ， 必 须要 复制 b 的 维 数 ， 会 gd) 分 类 识别 。 结 合 本 文 的 深度 学 习 模 型 和 识别 任务 ， 利 用 
导致 计算 量 特别 大 。 因 此 ， 在 实验 中 ， 直 接 在 输入 样本 中 加 入 ”最 后 的 Softmax 分 类 器 进行 分 类 识别 ， 输 出 每 一 种 信号 的 识别 


一 列 1 元 素 ， 作 为 偏 置 项 ， 这 样 输入 样本 就 变 成 y < RD ， 概率 。 
相应 权 值 矩阵 变 为 Ww e RV 。 输 出 矩阵 Zz < Re 。 这 样 数据 
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图 6 算法 运行 框图 
A 经 过 两 个 隐藏 层 后 的 输出 数据 3000*1024 重 构 成 32*32*3000 
3 仿真 实验 和 日 i 一 
输入 到 CNN 结构 中 ， 模 型 结构 也 是 保持 与 实验 1 模型 一 致 ， 同 
为 了 验证 本 文 算 法 有 效 性 和 准确 性 , 利用 常见 雷达 辐射 源 时 进行 另 一 组 实验 ， 将 一 开始 的 输入 数据 分 别 利 用 PCA、 随 机 
言 号 进行 仿真 实验 ， 分 别 是 常规 信号 (CW)、 二 相 编 码 信 号 投影 (RP)、 联 合 PCA+RP™ 进行 降 维 ， 也 降 维 成 32*32*3000， 
(BPSK)、 二 频率 编码 信号 (BFSK) 和 四 频率 编码 信号 (QFSK)、 线 输入 到 同样 的 CNN 结构 中 ， 实 验 数据 如 表 2 所 示 。 


[Mal 


性 调频 信号 (LFM)、 非 线性 调频 信号 (NLFM)。 信 号 参数 设置 载 表 1 基于 CNN 辐射 源 信号 识别 效果 (%) 
频 为 200MHz， 采 样 率 为 2GHz，BPSK 和 BFSK 采用 11 位 SNR(dB) 
Barker 码 ，QFSK 采用 16 位 Frank 码 ， 信 号 在 信 噪 比 -6dB 到 4 -6 4 ee 
4dB 的 范围 内 , 每 种 信号 每 隔 2dB 产生 200 个 辐射 源 信 号 ,作为 CNN 92.82 98.83 99.72 100 100 100 21.75 
测试 集 ， 在 SNR e[04dB,104B] 范围 内 每 种 信号 随机 产生 500 个 表 2 不 同 降 维 模型 结构 识别 效果 对 比 
样本 ， 六 种 信号 总 共 3 000 个 样本 作为 训练 集 。 SNR(dB) 
在 探讨 DAB+CNN 模型 对 辐射 源 信号 识别 的 具体 效果 之 前 ， 0 
首先 搭建 CNN 进行 单独 识别 ， 然 后 再 进行 比较 分 析 。 PCA+CNN ~ 42.26 57.47 69.15 81.75 90.14 96.68 9.84 
实验 1 ”利用 CNN 作为 深度 学 习 结构 ， 确 定 网 络 参数 : 两 RP+CNN 39.86 54.81 64.32 77.62 88.42 96.41 8.47 
层 卷 积 层 , 第 一 层 12 个 卷 积 核 , 第 二 层 6 个 卷 积 核 ， 卷 积 核 大 (PCA+RP)HCNN 45.21 61.56 75.23 85.67 93.77 98.62 10.12 
小 都 是 5*5， 下 采样 层 为 2*2， 学 习 率 为 1， 使 用 均值 采样 。 输 DAE+CNN 84.96 93.25 99.45 100 100 100 14. 53 
入 为 40*40 和 矩阵， 改变 信 品 比 进行 仿真 ， 如 表 1 所 示 。 通过 表 2 可 以 分 析 到 , 由 于 输入 到 CNN 网 络 中 的 数据 维度 


通过 表 1 分 析 到 , 单独 利用 CNN 框架 结构 对 辐射 源 信号 进 ”大 幅度 下 降 ， 导 致 DAE+CNN 模型 较 CNN 模型 时 间 缩短 了 8s 左 


行 识 别 ， 能 够 取得 很 好 的 识别 效果 ， 在 SNR=-6 dB 的 时 候 ， 识 右 ， 一 次 迭代 快 8 s， 深 度 学 习 训 练 需要 迭代 多 次 ， 所 以 可 以 


小 TT 女 


别 率 达到 90% 以 上 , 但 是 时 间 复 杂 度 较 高 , 单 次 迭代 时 间 21.75 ”节约 大 量 的 时 间 。DAE+CNN 识别 效果 较 原 模型 CNN 在 
s, 深度 学 习 通 过 多 次 迭代 训练 ， 达 到 学 习 特 征 的 目的 ， 通 过 SNR <_44dB 有 所 下 降 , 主要 是 因为 降 维 后 的 数据 与 原 数 据 相 比 
牲 大 量 时 间 达 到 高 识别 率 ， 在 实际 中 往往 不 是 有 很 大 的 使 用 价 ”很 难保 持 所 有 的 特征 ， 会 造成 特征 缺失 ， 导 致 识别 效果 出 现下 
值 ， 所 以 有 效 降低 时 间 复 杂 度 很 有 必要 。 降 , 但 是 在 swR > 24B，DAE+CNN 的 识别 效果 与 CNN 基本 一 致 ， 
实验 2 ”将 输入 数据 利用 DAE 降 维 模型 中 ， 模 型 结构 设置 。 在 综合 时 间 复 杂 度 和 识别 效果 , DAE+CNN 模型 更 具有 应 用 价值 ， 


Ml 


两 层 隐藏 层 网 络 结构 ， 隐 藏 节点 分 别 为 1400 和 1024， 然 后 将 。 更 符合 实际 应 用 场景 。 在 PCA、RP 和 PCA+RP 降 维 方法 模型 中 ， 
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种 特征 ， 特 征 越 多 更 
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RP 联合 降 旨 
征 又 保留 了 随机 
DAE 降 维 效果 相 比 ， 


会 越 好 。 


藏 
成 


如 


好 
据 


实验 3 


层 结构 ， 隐 
625 维 ， 其 


的 效果 最 好 , 因为 联合 降 维 既 保留 PCA 的 能 
投影 的 子 空间 较 小 失真 度 的 特征 ， 但 是 与 
识别 效果 差距 很 大 ， 因 为 DAE 可 以 保持 多 


吨 


利于 后 续 的 CNN 训练 学 习 ， 识 别 效果 也 


利用 
沽 
它 条 伯 


区 


7 所 示 。 


总 识别 率 /% 


从 图 7 可 


DAE 降 维 ， 改 变 DAE 结构 ， 同 样 使 用 两 层 隐 
经 元 个 数 分 别 为 1400、625， 将 输入 数据 降 
F 不 变 ， 探 究 维 度 不 同 对 实验 结果 的 影响 ， 


襄 - 才 一 诗 
信 骂 比 /46 


7 个 | 


司 维度 对 识别 效果 的 影响 


9 


同样 的 降 
维 数 低 的 识 另 


组 


维 


度 会 造成 特 和 


但 是 在 


100%。 


隐藏 层 实现 降 


实验 4 J 


方式 降 到 不 同 的 维 数 ， 维 数 高 的 数据 识别 效果 
上 效果 差 。 在 信 噪 比 高 的 情况 下 ， 缩 小 输入 数 
E 缺 失 , 信 噪 比 低 的 情况 下 ,会 造成 数据 失真 ， 
SNR=2 dB 的 情况 下 ，625 维 的 输入 数据 还 是 能 够 达到 


上 述 实验 中 将 数据 降 
维 ， 在 此 次 实验 中 ， 分 别 改 用 一 层 和 三 


以 分 析 到 ， 数 据 的 维度 对 识别 结果 有 很 大 影响 ， 


VS 


售 到 设 定 维 数 都 是 通过 两 次 
层 


实现 降 维 , 都 在 经 过 1024 这 层 隐藏 层 时 将 数据 提取 出 来 , 然后 
输入 到 CNN 结构 中 ， 参 数 设 置 不 变 ， 进 行 实验 ， 如 图 8 所 示 。 


最 差 ， 两 
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图 8 不 同 隐藏 层 层 数 识别 效果 对 比 
从 图 8 分 析 得 到 ，DAE 中 设置 三 层 隐藏 层 降 维 的 识别 效果 


民 的 效果 最 好 。 浅 层 DAE 结构 通过 一 个 隐藏 层 就 可 以 


完成 降 维 ， 这 会 导致 编码 的 过 程 中 损失 信息 现象 严重 ， 重 构 误 
差 大 。 但 是 深 


层次 的 DAE 结构 ， 利 用 三 层 的 隐藏 层 结构 完成 降 
信也 会 造成 识别 效果 下 降 , 过 深层 次 的 结构 由 于 编码 次 数 较 多 ， 


象 ,损失 细节 信息 , 重 构 误差 也 会 变 大 ， 


会 造成 提取 特征 更 加 
识别 效果 变 差 ， 因 此 ， 
果 最 佳 。 


需要 确定 合适 的 DAE 结构 才能 使 识别 效 


结束 语 


本 文 利用 降 噪 自 编码 器 高 效 的 非 线 性 降 维 功能 , 对 已 经 搭 


建 好 的 卷 积 神经 网 络 进行 改进 ， 降 噪 自 编码 器 可 以 去 除 见 余 信 


息 


xy 


射 。 
大 幅度 降低 ， 在 SNR=-2 dB， 识 别 效果 基本 一 致 ， 识 别 效果 明 


保留 数据 主要 特征 ， 对 输入 数据 很 好 地 实现 高 维 向 低 维 映 
通过 仿真 表明 ，DAE+CNN 模型 的 时 间 复 杂 度 较 CNN 模型 


沁 于 利用 常规 降 维 方式 进行 处 理 的 模型 。 但 是 ，DAE+CNN 模 


型 在 更 低 的 信 噪 比 的 情况 下 识别 效果 不 是 很 理想 ， 如 何 进一步 


优化 网 络 结构 提高 识别 效果 需要 进一步 研究 。 
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